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1. ま え が き

神経細胞の発する信号はシナプスを通 じてつ ぎの神経細

胞へ と伝達される.こ のシナプスの伝達効率は神経活動に

依存 して変化するが,こ のシナプス可塑性と脳の情報処理

との関係は重要な研究課題である.シ ナプス可塑性が担 う

機能の分子生物学的 ・生化学的解明を目指すボ トムアップ

的方法に対 して,理 論的に,特 定の機能を最適化するため

のシナプス学習則 を導 くトップダウン的方法 も広 く研究 さ

れている.本 解説では,神 経細胞の伝達する情報量を生理

学的条件下で最適化することで得 られるシナプス学習則 と

生理実験 により観測 されるシナプス可塑性 との関係 につい

て説明する.

2. 背 景

神経細胞 は脳 内の情報処理における基本 的単位であ り,

スパイクと呼ばれる活動電位を生成 し(神 経発火),こ れを

もとに情報伝達 を行 う.こ こで,あ る神経細胞からの出力

スパイクをつ ぎの神経細胞 に伝達する役割を担 うのがシナ

プスであ り,そ のシナプス前神経細胞のスパイクがシナプ

ス後神経細胞の膜電位に与える影響の大 きさをシナプス強

度 として表わす.こ のシナプス強度は神経細胞の活動 に依

存 して変化することが知 られていて,記 憶や学習の基本的

メカニズムとしても盛んに研究されている15),16).シナプス

の可塑性 に関 しては,Hebbに よって提唱されたように15),

シナプスの前後の神経細胞の発火率の相関に応 じて変化す

ることが生理実験 により確かめられている6),11).シナプス

の可塑性はまた,神 経回路の活動 レベルを生理学的に適当

な範囲に保つ(恒 常性維持機能)上 で も重要な役割 を果た

していると考えられている2),20).さ らに近年では,シ ナプ

スの可塑性 は神経細胞の発火率に依存するばか りでな く,

個々の発火時刻にも依存 して変化することが発見 されてい

る(ス パイク時刻依存可塑性:STDP)4),12),25),30).そ して,

神経細胞が発火率のみでな く,発 火時刻に情報を乗せて情

報 を伝達 しているというスパ イク符号化仮説32),33)ととも

に,従 来の発火率を中心 とした解析から,発 火時刻を重視

した解析へ とパラダイムシフ トが起こっている.

本解説ではこのシナプスの変化 を最適化の観点か ら説明

する.神 経回路はさまざまな状況で,ほ ぼ最適に機能 してい

ることが報告されている.最 適化の基準 としては,消 費エネ

ルギー23),24)や目標からの誤差21)な ど,い くつかの基準が

考えられてきたが,情 報伝達量の最大化 もまた,神 経回路の

重要な性質の1つ である3),29).Laughlinら は,ハ エの視覚

神経細胞の応答関数が,外 的環境の情報を効率的に伝える

ように最適化 されていることを発見 した22).ま た,こ の最

適化は発達段階で生得的に行われるのみでな く,外 的環境

の変化 に動的に適応することも知 られている7).Linskerは

シナプスが神経細胞の入出力に関する相互情報量を最適化

するように可塑的に変化するという仮説(情 報量最大化原

理)を 提唱し,情 報量最大化原理か ら,生 理学的に確認され

ていたHebb型 のシナプス学習則が導かれること,こ の原

理によって発達段階の視覚野の神経細胞の方位選択性17),18)

の形成が説明で きることを示 した26)～29).この情報量最大

化原理は,視 覚野の自己組織化の原理 として研究 されてい

るのみならず,独 立成分分析 との関係3)な ど工学的応用の

観点か らも注目を集めている.

本解説では,シ ナプスが神経細胞の出力発火率 を恒常的

に保ちつつ,入 出力スパイク列間の相互情報量を最大化す

るように変化するという仮定のもとで,最 適なシナプス学

習則を導 く.得 られた最適学習則は,神 経細胞の膜電位,平

均発火率,お よび入出力スパイク時刻 に依存するオンライ

ン学習則 として記述される.情 報量の最大化からは,シ ナ

プスがその前後の神経細胞の活動の相関に依存 して変化す

るHebb的 可塑性が導かれる.

特に,Poisson発 火細胞に対 しては,こ のシナプス学習則

がBienenstock-Cooper-Munroに よって提唱された5),発

火率依存性 と恒常的可塑性 を満たすことを示す35).

さらに,情 報量最大化から導かれる学習則に関 して,入 出

力細胞による発火時刻の差がシナプス強度の変化に与える影

響を見積 もるとともに,生 理学的に観測 されているSTDP
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特 性 との関係 について も考察 す る36).

3. スパ イク神経細胞 モデル とスパイク

確率

神経細胞は入力刺激の強度 に応 じてスパイク列 を生成す

る.こ こでは,確 率的に発火す る神経細胞モデルを用いて,

入力スパイク列 と出力スパイク列の間の関係 を記述する.

出力神経細胞がN個 の入力神経細胞か ら入力を受け取る

と仮定する(図1参 照).個 々の入力スパイクが出力神経

図1 出力神経細胞はN個 の入力神経細胞か らのスパイ

ク列Xを 受け,膜 電位uと 直近発火時刻に応 じて
スパイク列Yを 生成する.

細胞 の膜電位 に与 え る影響の大 きさを シナ プス強度wjで,

また時 間応答 を ε(t)=exp(-t/τm)H(t)mVに よ って表 わ

す.こ こで τm=10msは 膜 時定数で あ り,H(t)はt≧0

で1,そ の 他 で0を とるス テ ップ関数 である.こ こでは,時

間間隔Tの 間の入力 スパ イク列 をDiracの デ ル タ関数 の和

と して表 現す る.す なわち,j番 目の入力神 経細胞 が時刻

tfjj(fj=1,...,nj(T))に 発 火す る と して,入 力 スパ イ ク

列 をxj(t)=Σnj(T)fj=1)δ(t-tfjj)と 表 わす.し たが って,

hj(t)=∫ ε(t-t')xj(t')dt' (1)

と定義すれば,入 力神経細胞jか らのシナプス後電位 は

wjhjに よって表現され,こ れらの入力を受けて出力神経

細胞の膜電位は,静 止膜電位urか ら

u(t)=ur+NΣj=1wjhj(t) (2)

へ と時間変化する.以 降では,す べての入力神経細胞か らの

スパイク列 を形式的にX(T)={xi(t)|i=1,...,N, 0≦

t<T}と 表わす.

時刻tに おける出力神経細胞の発火確率密度 ρは,膜 電

位uお よび不応期係数Rに 依存 し,

ρ(t)=g(u(t))R(t) (3)

と書 ける.こ こでg(u)=ｇM/[1+exp(-β(u-θ))]は シ グ

モイ ド関数で あ り,膜 電位が高 いほど発火確 率が高いこ とを

表 わす.ま た不応期係数 はR(t)=t-t/τ
r+t-tと モ デル化 され,

Rは 直近発火時刻tの 直後0に 減少 し,そ の後,時 定数 τrで

1に 回復す る.こ のモデルは,発 火確率が直近発火時刻tに

依存する という意味 で,非 一様Poisson発 火 の一般化であ り,

確 率的 に発火す るスパ イク応答 モデル14)に 対 応す る.入 力ス

パ イク列X (T)が 与 え られた もとで,こ の発火モデルが出力

スパ イク列Y(T)={y(t)=Σn(T)f =1δ(t-tf)|0≦t<T}

を 出 力す る確率密 度 は,時 刻{tf}n(T)f=1に 発 火す る確 率密

度 Пn(T)f=1ρ(tf)と,そ の他 の区間[0,T)で 発 火 しない確率

e-∫T0ρ(t)dtの 積 と して

(4)

と書 ける.同 様 に,Xか らの影響 を周辺化 した場合の,時 刻

tに おける発火確率密度は ρ(t)=<ρ(t)>X(t)|Y(t)に よって表

わされる.こ れは,入 力 スパイク列X(t)が 与 え られず,過

去 の出力神経細胞 の発火時刻 のみが与 えられた もとでの平均

発火確率密度 に対応す る.こ こで,平 均操作 は<・>X(t)|Y(t)=

∫dX(t)・P(X(t)|Y(t))の 意 味で あ り,X (t)に 関 す る積

分 は ∫dX(t)=Σ ∞nj(t)=0∫… ∫T0ПNj=1Пnj(t)fj=1dtfjj,また

Y (t)に 関す る積分は ∫dY(t)=Σ ∞n(t)=0∫ … ∫Пn(t)f=1dtf

を表 わす.つ ま りdX, dYは,す べ てのスパ イク数 に関す

る和 とスパ イ ク時刻 に関す る積分 を形式 的に表わ した もの

である.周 辺化 された発 火確 率密度 ρ を用い て,出 力 スパ

イ ク列の周辺確 率密度 は

(5

と表わされる.本 解説では出力神経細胞の発火確率は直前

の発火時刻のみに依存すると仮定するが,(4)式 および(5)

式は,よ り一般的な ρに関 しても同様に成立する.

4. 情報量最大化と発火率制御

本節では,入 出力スパイク列間の相互情報量 を定式化 し,

発火率に対する恒常性の基準 を導入する.

入力スパイク列 と出力スパイク列の間の相互情報量は(4)

式 と(5)式 を用いて

(6

と定義される9).こ こで平均<・>Y, XはP (Y,X)に 関 して

である.こ の相互情報量はX (T)を 観測することによっ

て,Y (T)の 予測が どの程度向上するかを表わす指標であ

り,ま た,出 力神経細胞によって伝達 される入力スパイク

列に関する情報量を示 している.発 火率によって神経情報
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が符号化 されているという発火率コーディングの立場1)か

ら,入 出力発火率間の相互情報量が考えられることが多かっ

た3),29),31)が,こ こではスパイク時刻に神経情報が符号化

されているという最近の知見32)～34)も考慮 に入れて,発 火

時刻 と発火率 を含めた情報伝達を想定 している.

神経細胞は膜電位 に応 じて,特 定のイオンを選択的に透

過するチャネルを開閉して,ス パイクを生成している19).し

たがって,ス パイク生成 にあたっては神経膜のイオンポンプ

がエネルギー分子であるATP (Adenosine TriPhosphate)

を消費 して細胞膜内外のイオン濃度勾配 を保持する必要が

ある.情 報伝達効率の観点から見れば,高 発火率を使用する

ことが望ましいが,イ オン濃度勾配を保つことに対するエ

ネルギーコス トが発生するために,発 火率 とエネルギー消

費の間には トレー ドオフがある23).ま た,生 体内において

は,適 当な発火頻度を維持する恒常性維持機能の存在が知

られている37).本 解説では,こ の恒常性を表わす指標 とし

て(5)式 の周辺スパイク確率密度P (Y)と 目標周辺スパイ

ク確率密度P(Y)=edt[y(t)log(ρ(t))-ρ(t)]と の間のKL

ダイバージェンス9)

(7

を考える.こ こで平均<・>YはP (Y)に 関してであ り,(7)式

は実際の発火確率密度 ρと目標発火確率密度 ρ(t)=gR(t)

との差を表わす指標である.た だしg=g(u)は 定数 とす

る.し たがって,(6)式 および(7)式 を用いて,最 大化すべ

き目的関数は

=I(Y;X)-γD(ρ||ρ) (8

と表わされる.こ こでパラメータ γはI項 に対するD項

の重みを決め,情 報伝達量と発火率に関する制約との トレー

ドオフを調節するためのパ ラメーターである.

5. 最 適 シ ナ プ ス 学 習 則

ここでは,(8)式 の 目的関数の勾配法 Δwj∝ ∂L/∂
wjと し

て最適なシナプス学習則を導出する.こ こでシナプス境界

条件 として,シ ナプスは0≦wj≦wmaxの 範囲で目的関

数を最大化するように変化すると仮定する.シ ナプス強度

の値に上限があるため,複 数のシナプスが協調 して情報伝

達 を担 う必要性が生 じる.相 互情報量の微分からは

(9)

恒常性を表わす項の微分からは

(10)

が得 られ る.特 に,変 数cj, Bpostを

(11

(12

と し て 導 入 す れ ば,(4)式 と(5)式 よ り,∂logP(Y|X)/∂wj=

cj(t')dt', logP(Y|X)-γlogP(Y)= Bpost(t)dtと

計 算 で き る か ら,Lの 微 分 は

(13

と表現 される.こ こで注意すべ きは<cj(t')>Y|X=0と い う

性 質であ る.す なわ ち,も しXが 与 え られた もとでcj(t')

とBpost(t)に 相 関が なけれ ば<cj(t')Bpost(t)>Y
,X=0と

な る.つ ま り,t'>tの 場 合,ま たは τACを 出力 スパ イク

列Yに 対す る 自己相 関長 と して(t-t')≫ τACの 場 合 に

は,cjとBpostの 相 関が 消 えるこ とが わかる.

こ のため,cj(t)を ロ ーパス フィル ターを通 して積分 した

ものを

Cj(t)=limε →+0∫t+ε
0cj(t')e-(t-t')/τCdt' (14)

と定義すれば,τC>τACを 満たす τCを 用いて,シ ナプ

ス強度に対するのオンライン学習則は

τwdwj=Cj(t)Bpost(t) (15)

と書ける.(15)式 は τCが 有限だとい う意味で(13)式 の

近似である.ま た,(13)式 に含 まれる平均操作<・>Y,Xの

計算は一般には繁雑なので(特 殊 な場合については次節以

降で計算する),(15)式 では,定 常性入力および十分遅い

学習速度 τwを 仮定することで,こ の試行平均 を長時間平

均で置 き換 えている.(15)式 の学習則において,Cjは 出

力スパイクyと シナプスjか らのシナプス後電位hjの

時間累積的な相関を表わしている.す なわち,入 力が出力

発火確率に与える影響を表わ しているということで,Hebb

的な性質をもつ項である.ま た,Bpostは 三つの確率密度

P(Y|X), P(Y), P(Y)の 対数尤度の比較により得 られる項

であ り,出 力スパイクy,発 火確率密度 ρ,周辺化された発

火確率密度 ρ,目標発火確率密度 ρに依存する.た だし(3)

式により,ρ 依存性は,膜 電位u(t)の 依存性に読みかえる

ことができる.

6. BCM則 と の 対 応

(15)式 の最適学習則の導出では,(13)式 のY, Xに 関す

る平均を長時間平均で置 き換えることによって,入 出力ス
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パイク時刻に依存 した学習則 を導いた.し かし出力神経細

胞がポアソン発火 をする場合,す なわち不応期係数Rが

常 に1の 場合には,(13)式 のYに 関する平均を陽に計算

で きる.ポ アソンスパイク列Yの 統計量は発火確率密度

ρ=g(u)の みによって記述 され,特 に<y(t)>Y|X=ρ(t), 

<y(t)y(t')>Y|X=ρ(t)δ(t-t')で ある.し たがって,Lの

微分は

(16

と計 算 で きる.た だ し Θ(t)=ρ(1+γ)/ρ γ で あ る.し た

が って,Xに 関す る平 均 の み を長 時 間平均 に置 き換 え,
∂ρ(t)/∂
wj=ρ(t)(1-ρ(t)/gM)βhj(t)を 用 い る と,ポ アソ ン神

経 細胞 に対 す る最適 学習則 は

(17

と記述 で きる.た だ し,Φ(ρ,Θ)=ρ(1-ρ/gM)log(ρ/Θ)

と置 いた.こ の 関数 の例 を図2に 示す.た だ し,パ ラメー

ターの値 はgM=500Hz, γ=0.1, ρ=0.1Hzと した.

(17)式 は生理実験 によって確認 されてい るつ ぎの2つ の性

質 を示 す.1つ 目は,高 発 火領域 ρ>Θ では シナプス は

長期増 強(dwj/dt>0)し,低 発 火領域 ρ<Θ では シナプス

は長期減衰(dwj/dt<0)す る こ とである11).そ して,高 発 火

領域 と低 発火領 域 の境界 Θ は長期 的な平均発 火率 ρ に応

じて発火 率 を一定 に保つ よ うに変化す る ことで ある20).こ

れ らの性 質 はいずれ も,神 経 細胞 の選択 性 の形 成 に必要 な

要素 として,Bienenstock-Cooper-Munroら に よって理論

的 に提 唱 されて いた ものであ る(BCM則)5).(15)式 の 学

習則 は,BCM則 が,発 火率 に制 約が あ るも とでの情報 量

最大化 に対応 す るとい う情報理論 的解 釈 を与 える とともに,

発 火率 モ デルに対 して定式化 され ていたBCM則 を,ス パ

イ ク神 経細胞 モデ ルに対 して一般化 した もので ある と考 え

られ る35).

図2 シナプス可塑性の発火率依存性 を示 す関数 Φ.平

均発 火率 ρの値 は10Hz(点 線),20Hz(実 線),

30Hz(一 点鎖線).

7. スパイク時刻依存性可塑性

前章では最適シナプス学習則の発火率依存性 について説

明したが,こ の学習則は入出力発火時刻にも依存する.本

章では,膜 電位uが 目的膜電位uか らの微小摂動で表わ

される場合について,シ ナプス変化量の発火時刻依存性 を

調べ る.す なわち,Δu=u-uが,微 小だとして,(13)

式 を定数uの 周 りで1次 まで展開すると,

(18

と書 き表 わせ る.た だ し,

F(t)=Δu(t)-(1+γ)Δu(t), (19)

Δu(t)=<Δu(t)>X, g'=u=uで あ り,

J(t,t')=(g'/g)2<[y(t)-ρ(t)][y(t')-ρ(t')]>Y|u (20)

と 定 義 した.(20)式 で,平 均<・>Y|uはP(Y|u)=

P(Y|X)|u=uに 関 してで あ る.(4)式 の 対 数尤度 のuに

関す る汎 関数微 分が δlogP(Y|X)/δu(t)|u=u=g'/g[y(t)-ρ(t)]で

あ るこ とと,<ρ(t)>Y|u=<y(t)>Y|uで あ る ことを用 いれば,

(21

と計算で きる.(21)式 は出力スパイク列Yか らu(t)お よ

びu(t')を 推定する場合のフィッシャー情報量行列に対応

する9).こ の関数が非対角成分 をもたないことは,各 時刻

のu(t)の 推定に相関がないことを示 している.(21)式 を

(18)式 に代入 し,X, Yに 関する平均 を長時間平均で置 き

換えると,学 習則 は Δuの1次 まで考慮 して,

τw=hj(t)y(t)F(t) (22)

と書ける.し たがって(22)式 の学習則は目標膜電位uか ら

の膜電位 の変動 Δuが 微小であれば(す なわち個々のシナ

プスからの寄与が十分小 さければ),長 期的に見て,(15)式

と同様の学習結果を導 くことがわかる.(22)式 の学習則は

出力スパイク列y,シ ナプス後電位hj,お よび,出 力ニュー

ロンの即時的 ・長期的膜電位変動Fに 依存する.

さて,神 経ネッ トワークにおいて,入 出力スパイクは確

率分布P(Y,X)に 従って発生 している.今,出 力神経細胞

が時刻tpostに,入 力神経細胞kが 時刻tpreに 発火したと

744 計測と制御 第45巻 第8号 2006年8月 号



す れば,他 のスパ イクは条件 つ き分布P(Y,X|tpre,tpost)

に従 って発生す る ことになる.こ の時,ス パ イ ク対 を観 測

した もとでの シナプスjの 平均 強度 変化

Δwj(tpre,tpost)∝ ∫dt<y(t)hj(t)F(t)>Y
,X｜tpre,tpost

は,既 知の入出力発 火時刻tpre, tpostに 応 じて どの ように変

化す るかを考察す る.以 降では簡単の ため に入力 スパ イク列

P(X)は 無 相関のボ アソンスパ イク列 である として計算 を進

める.す なわち入力神経細胞の平均発 火率 をvj=<xj(t)>X

と して,相 関は<xj(t)xk(t')>X=vjδjkδ(t-t')と な る.

シ ナプス強度 の変化 Δwj(tpre,tpost)を Δuの1次 までで

計算す る にあ たって,ま ず,Fは Δuの1次 の微小 量であ

る ことに留意 してお く.こ こで,Δu=0の 場 合 には,

P(Y|X,tpre,tpost)|u=u=P(Y|u,tpost), (23)

お よび,ベ イズの公式 を用いて

(24)

となる ことを利 用す る と,Δwj(tpre,tpost)は,Δuの1次

まで を考慮 して

∫dt<y(t)>Y|u,tpost<hj(t)F(t)>X|tpre

=∫dtφ(t-tpost)ψj(t-tpre) (25)

に比 例す る.た だ し φ(t-tpost)=〈y(t)>Y｜u,tpostは 出 力

神 経細胞 の条件 つ き発 火確率密 度,ま た ε1=∫ ε(t)dtお

よび ε2=∫ ε2(t)dtと して,

ψj(t-tpre)={[wjε(t-tpre)-γ Δu]ε(t-tpre)

+wjvjε2}δjk+[wjε(t-tpre)-γ Δu]ε1νj (26)

と定義 した.図3Aに(26)式 の ψ お よび φ を示す.こ こ

でパ ラメ ーター はg=20Hz, τm=20ms, τr=20ms, 

wj=0.1, Δu=0.125と した.関 数 φ の時 間スケール に

は相対不応期 τrが 関係 し,関 数 ψ の時 間スケール には膜

電位 の時定数 τmが 影響 する ことが わかる.(25)式 の シナ

プスの変化量 は積分 区間が十分長 ければ,tpre-tpostの 関

数で あ り,Δwj(tpre,tpost)=Δwj(tpre-tpost)と 表 わす

ことがで きる.ま た,ス パ イク対 の時間差|tpre-tpost|が

十 分 に大 きい場合 には,tpreで の 発火 とtpostで の発 火が

wjに 及 ぼす影響 は個別 に考 える ことがで きるか ら,tpreと

tpostに お ける発火 の相 互作用 は,個 々の影響(ス パ イク対

の時 間差 が十分 に大 きい場合 に,tpreとtpostで の 発火が

図3 (A)条 件つき発火確率 φ および入力スパイクの影

響 ψ, (B)シ ナプス変化量 Δwintjの 発火時刻依存

性.実 線 と破線 は,そ れぞれj=kお よびj≠k

の場合.

wjに 及ぼす影響)を 差 し引いた形で

Δwintj=Δwj(tpre-tpost)-lim
s→ ∞ Δwj(s)

∝ ∫ds[φ(s+tpre-tpost)-<y(t)>Y|u]ε(s)

[(wjε(s)-γ Δu)δjk+ε1wjνj] (27)

と記述で きる.図3Bに 定 数倍 を除 いて,(27)式 の Δwintj

を示 す.こ の発火 時刻依存 性 は生理実 験4),12),30)に よ り確

認 されてい るSTDP曲 線 と類似 の性 質 を もちtpre<tpost

で 正 の値 をと り,ま たtpre>tpostで 負 の値 を とる36).こ

の 結果 は,ス パ イ ク時刻 の差 が十分大 きい場合 に起 こるシ

ナ プス変化 との比較 した とき,tpreの 直 後 にtpostの 発 火

が起 こった場合,つ ま りhjFの 値 が平均 的 に大 きい ところ

で 出力 スパ イクが観 測 された場合,よ り長期増 強が起 きや

す く,逆 にtpostの 直 後 にtpreの 発 火が起 こった場合,つ

ま りhjFが 大 きな値 をとる部 分で 出力神経細 胞 が不応期

に入 ってい る場合,よ り長期 減衰が起 きやす い ことを示 し

ている.

8. あ と が き

個々のシナプスが,出 力発火率を制御 しながら,神 経細

胞を通 した情報伝達量を最大化するように変化する場合の

シナプス学習則について解説 した.学 習則は,Hebb型 可塑

性の性質をもつとともに,平 均発火率にも依存 し,発 火率

を定常 に保つ ように変化する.こ れらの性質は実際の神経

細胞のもつ発火率依存性 ともよく合致 し,発 達段階での神

経細胞の選択性の形成においても重要な役割を担うことが

示 されている8).実 験的に確認 されている発火率依存性が

このような単純 なモデルから導出できることは,情 報量最

大化がシナプス可塑性に深 く関連す ることを示唆 し,シ ナ

プス可塑性 に対 して情報理論的な解釈 を与えることになる.

さらに,入 出力神経細胞の発火時刻の差が,平 均的なシナ

プス変化率に与える影響 を見積 もり,こ れによって得 られ

た発火時刻依存性 は,実 験 により観測されているSTDPと
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共通の性質を有することを示 した.今 回の最適学習則の導

出では,ス パイク対が与えられた条件の もとで,他 のスパ

イクの影響は平均化 しているのに対 し,一 般的な生理実験

では,規 則正 しいスパイク対のみを繰 り返 し発生させ,そ

の影響を見ているという点で,こ の両者には違いがある.し

か しなが ら,こ の最適学習則において,発 火時刻依存性が,

シナプス後電位の時間変化 と不応期の相互作用 によって与

えられることは,シ ナプス可塑性を理解する上で,今 後の

生理実験の指針とな りうるものである.生 理実験により,発

火時刻の差によって長期増強と長期減衰が切 り替わる分子

メカニズムとして,NMDA (N-methyl-D-aspartate)受 容

体,お よび電位依存性カルシウムチャネルの性質に起因し

た,発 火時刻の差によるカルシウムイオンの流入量の違い,

また逆行制因子であるエンドカナビノイ ドの作用などが示

唆されている10).こ れらのSTDPの 分子メカニズムと今回

の情報量最大化 との関係は,現 時点では必ず しも明らかで

はない.し か しなが ら,NMDA受 容体からのシナプス後

電位の短期的減衰に起因する不応性が,STDP曲 線の長期

減衰領域の時定数に影響するという実験結果 も報告 されて

お り13),本 解説で現象論的にモデル化された不応性 と,分

子生物学的性質との対応が示されつつある.神 経回路のも

つ機能的役割 と,そ の分子機構 との関係を明らかにするこ

とは,今 後の重要な研究課題である.
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